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概要

本論文では，株式市場と国債に対する外生的ショックとして，それぞれニュースと日本銀

行の国債買入について調査する．

まず，2007年 12月から 2012年 4月までの THOMSON REUTERSによって配信され

た全ての英語ニュース記事 (915 万記事) を用いて，ある株式市場に関連するニュース記事

数の変動と将来のその市場の株式指数の変動に相関があることを明らかにする．ある週に

ニューヨーク証券取引所 (NYSE) と全米証券業協会自動株相場 (NASDAQ) に上場する銘

柄に関連するニュース記事数が増加/減少すると，その翌週にアメリカの株式市場の動向を

示す指数である Standard & Poors 500 index (S&P500 index) は下降/上昇する傾向にあ

る．しかし，NYSE や NASDAQ と関連の低い他の市場の株式指数の変動はランダムに近

い．特に，企業の業績と密接に関係する Business sectorのニュース記事数の変動には，市

場は顕著に反応する．これらの傾向は各年で観測される．

次に，日本銀行の国債買入オペレーションには，日本国債の価格を上昇させる効果があ

り，それによりドル円レートも変動することを明らかにする．日米間の国債の金利差とドル

円レートの対数変動の相関は強いが，日本国債とドル円レートの相関は弱い．しかし，日本

銀行による国債買入のアナウンスが行われると，市場における日本国債の売り注文が減り，

日本国債の価格は上昇 (金利下降)する．また，ドル円レートも円高方向に変動し，日本国債

とドル円レートの相関が強くなる．
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1 はじめに

金融市場は非平衡開放系とみなすことができ，経済や経済物理等の分野で研究されてい

る．金融市場ではしばしば正規分布から外れた激しい価格変動が起き，市場経済を混乱さ

せている．このような価格変動は，内生的ショックと外生的ショックによって起きている

[1][2]．過去の取引価格を記録したティックデータの分析によって，主要な内生的ショック

が乗算過程に従っていることが明らかにされた．乗算過程は価格変動分布のファットテイル

を生み出す [3]．

外生的ショックについても研究されており，その代表としてニュース報道がある

[4][5][6][7][8][9]．ニュース本文に対する自然言語処理により，ニュースのセンチメント

やトピックを抽出し，それらと価格変動に相関があることが示された [10][11][12]． さらに，

ニュースの内容そのものではなく，ニュースに対する人々の反応と価格変動の関係について

も調査されている．

行動経済学におけるプロスペクト理論では，人々は株の売買により利益を得ることよりも

損失を回避することを優先的に考えると仮定する [13]．この仮定に従えば，人々は株価に下

落のおそれがある時、その株に関連する話題に関してWeb上で必死に情報収集を行い，下

落による損失を防ごうとする．つまり，株価が下落する前にその株に関連する話題のWeb

上での検索数・閲覧数の増加が想定される．T. Preisらは，Dow Jones Industrial Average

(DJIA) の構成銘柄である 30 社についてのWeb 上での検索数・閲覧数の変動とその後の

DJIAの変動に関連があり，株価の下落の前に上記の話題に関する検索数・閲覧数が増加す

ることを示した [14][15][16]．

本論文の 2章では，ある株式市場に上場する企業についてのニュースの記事数の変動とそ

の後のその市場の株式指数の変動に関係があることを示す．様々な報道機関は人々が注目す

るであろう話題を中心に報道するため，Web上での検索数・閲覧数と同様に株式指数の下落

の前に特定の話題に関するニュースの記事数が増加すると考えられる．この仮定をビジネス

ニュースの記事数と株式指数の時系列を用いて証明する [17]．

ニュース以外の外生的ショックとして，主要銀行による市場介入等のマーケットインパク

トがある [18]．経済物理学では，株式市場や為替市場を対象とした上記の研究は多くされて

いるが，国債を対象とした研究はほとんどされていない．3章では，日本銀行の国債買入に

よる日本国債の価格変動について述べる．まず国債の価格変動の統計性が，株式市場や為替

市場でみられる統計性と一致することを確認する．次に，国債の価格 (金利)変動が与える

影響として日本国債，米国債，ドル円レートの相関に注目する．経済学における金利平価説

では，2国間で金利が高い方の国の通貨が将来的に減価し，金利が低い方の国の通貨が増価

することが言われている．たしかに，日本国債と米国債の金利差とドル円レートの変動に強
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い相関があるが，日本国債がドル円レートに与える影響は弱く，米国債が与える影響の方が

強い．ここで，日本銀行の国債買入が行われた日に注目すると，日本国債に価格上昇 (金利

下降)のトレンド，ドル円レートに円高方向へのトレンドが発生し，相関が強くなることを

示す．
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2 金融市場の方向性とニュース報道の量的パターン

2章は次のように構成される．2.1節では，本論文で扱うニュースデータについて述べる．

2.2節では，ニュースの記事数の変動と株価指数の変動の関係を調べる手法について述べる．

2.3節では，ランダムな売買戦略によって得られる累積収益率の期待値と標準偏差を解析的

に計算する．2.4 節では，ニューヨーク証券取引所 (NYSE) に上場する銘柄の 1 つである

Schlumbergerに関するニュースの記事数の変動とアメリカの株式市場の動向を示す指数で

ある Standard & Poors 500 index (S&P500 index) の変動に関係があることを示す．2.5

節では，NYSEと全米証券業協会自動株相場 (NASDAQ)の上場銘柄に関するニュースの記

事数の変動と S&P500 indexの変動に関係があることを示す．2.6節と 2.7節では，この関

係のニューストピックおよび，時期に対する依存性を調査する．

2.1 ニュースデータ

本論文では，世界最大の金融情報サービス THOMSON REUTERS 社が機関投資家向

けに 2007 年 12 月から 2012 年 4 月の間に配信した英語のニュース 915 万記事を用いる

[19][20]．ニュース記事は ALERT と HEADLINE と STORY TAKE OVERWRITE の

3 種類に分類される．ALERT は緊急性の高いニュースで，記事にはタイトルのみが含

まれる．HEADLINE はその他のニュースで，同じく記事にはタイトルのみが含まれる．

STORY TAKE OVERWRITE は ALERT と HEADLINE が配信された後に配信される

それらの記事の本文である．実質的なニュース数を数えるために ALERT と HEADLINE

に分類される 915万記事のみを使う．

それぞれのニュース記事にはトピックコードと呼ばれる記者によってつけられたキーワー

ドが付随する．各トピックコードは “Arts / Culture / Entertainment”, “Asset Class /

Property”, “Business sector”, “Commodity”, “Crime”, “Currency”, “Disaster / Acci-

dent”, “Event Type”, “Genre”, “Geography”, “Health / Medicine”, “Indicator Type”,

“Intellectual Property”, “Language”, “Legacy News Topic”, “News Flag / Status”,

“Organization”, “Physical Asset Type”, “Religion”, “Sport”, “Sport combined with

Geography”, “Sporting Competition” の 22分類に属する．また，それぞれのニュースに

は銘柄コードと呼ばれる株式銘柄を示すコードもある．

本論文では，2007 年 12 月から 2012 年 4 月の 230 週の間にニュース記事が 130 週より

多く存在した株式銘柄・トピックのみを分析に利用した．この条件に該当した NYSE と

NASDAQ の銘柄数とトピック数はそれぞれ 500 銘柄と 676 個である．他の報道機関の

ニュースにおける株式銘柄・トピックの分類に関しては付録 A を参照．
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2.2 ニュースを利用した売買戦略

T. Preis らの Google の検索数・Wikipedia の閲覧数にもとづいた売買戦略 [14][15][16]

を，ニュース記事数に応用することによって，我々はある特定の株式市場に関係するニュー

ス記事数の変動とその後の株価指数の変動との関係を明らかにする．

ある週 t− 1の上場企業 iに関するニュースの記事数を ni(t− 1)とする．ここで，週の終

わりは日曜日とする．次に，過去∆t週間の記事数の平均

Ni(t− 2,∆t) =
1

∆t

∆t+1∑
τ=2

ni(t− τ) (1)

を計算する．週 t− 1の記事数が過去より増加した ni(t− 1) > Ni(t− 2,∆t)とき，t週の

はじめにその企業が上場している株式市場における 1単位の株式指数を p(t)で売り， t+ 1

週のはじめに p(t+ 1)で買い戻す．このとき x(t) = +1とすると，対数収益率は

x(t)
(
ln p(t)− ln p(t+ 1)

)
= ln p(t)− ln p(t+ 1) (2)

で与えられる*1．逆に，週 t− 1の記事数が過去より減少した ni(t− 1) ≤ Ni(t− 2,∆t)と

き，t週のはじめに 1単位のその株式指数を p(t)で買い，t+ 1週のはじめに p(t+ 1)で同

じだけ売る．このとき x(t) = −1とすると，対数収益率は

x(t)
(
ln p(t)− ln p(t+ 1)

)
= ln p(t+ 1)− ln p(t) (3)

で与えられる．この仮想的な売買戦略を特定の期間 T で行い，累積収益率

Ri(T ) =

T∑
t=1

x(t)
(
ln p(t)− ln p(t+ 1)

)
(4)

を計算する．この累積収益率 Ri をランダムに売買を選択する戦略で得られる累積収益率の

標準偏差で規格化する．

ある株式市場に上場する全ての企業について規格化された累積収益率 Ri を算出する．Ri

の分布が，ニュースの記事数の変動に依存せずにランダムに売買を選択する戦略で得られる

累積収益率の分布と異なることを示すことによって，ニュース記事数の変動がその後の株式

指数の変動と有意に関係していることを明らかにすることができる．

*1 株の売買等による，投資額に対する収益の割合は一般的に，収益率 p(t)−p(t+1)
p(t+1)

か，対数収益率 ln
p(t)

p(t+1)
=

ln
(
1 +収益率

)
で計算される．本論文では，Wikipediaの閲覧数にもとづいた売買戦略 [15]との比較のた

め，[15]と同様に対数収益率を計算する．
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2.3 ランダムな売買戦略

ランダムな売買戦略の累積収益率の期待値と標準偏差を解析的に計算する．ランダムな売

買戦略の T 週間の累積収益率 R(T )は以下の式で記述できる．

R(T ) =
T∑

t=1

x(t)
(
lnX(t)− lnX(t+ 1)

)
(5)

ここで，X(t)は株式指数，また x(t)は +1の値と −1の値を等確率でとる乱数とする．ま

ず，期待値を求める．

E
[
R(T )

]
= E

[
T∑

t=1

x(t)
(
lnX(t)− lnX(t+ 1)

)]
(6)

X(t)と x(t)は独立なので，(6)式は

E
[
R(T )

]
=

T∑
t=1

E
[
x(t)

]
E
[
lnX(t)− lnX(t+ 1)

]
となり，E

[
x(t)

]
= 0より，

E
[
R(T )

]
= 0 (7)

となる．次に，標準偏差を求める．

E
[
R(T )2

]
　 = E

[
T∑

t=1

x(t)
(
lnX(t)− lnX(t+ 1)

)
×

T∑
s=1

x(s)
(
lnX(s)− lnX(s+ 1)

)]

=
T∑

t=1

T∑
s=1

E
[
x(t)x(s)

]
E
[
lnX(t) lnX(s)

]
−

T∑
t=1

T∑
s=1

E
[
x(t)x(s)

]
E
[
lnX(t) lnX(s+ 1)

]
−

T∑
t=1

T∑
s=1

E
[
x(t)x(s)

]
E
[
lnX(t+ 1) lnX(s)

]
+

T∑
t=1

T∑
s=1

E
[
x(t)x(s)

]
E
[
lnX(t+ 1) lnX(s+ 1)

]
(8)

ここで，E
[
x(t)x(s)

]
=

1 (t = s)

0 (t ̸= s)
なので，(8)式は

E
[
R(T )2

]
=

T∑
t=1

E
[
lnX(t)2

]
− 2

T∑
t=1

E
[
lnX(t) lnX(t+ 1)

]
+

T∑
t=1

E
[
lnX(t+ 1)2

]
(9)
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となる．ここで，X(t)が幾何ブラウン運動過程に従っていると仮定すると，X(t)は以下の

式で記述できる*2．
lnX(t) = lnX(1) + (µ− σ2/2)t+ σB(t) (10)

ここで，µはドリフト，σ はボラティリティと呼ばれるパラメータ，B(t)は標準ブラウン運

動過程である．α = µ− σ2/2とおく．(10)式より

E
[
lnX(t)2

]
= α2t2 +

(
2α lnX(1) + σ2

)
t+ lnX(1)

2
(11)

E
[
lnX(t) lnX(t+ 1)

]
= α2t2 +

(
2α lnX(1) + σ2 + α2

)
t+ lnX(1)

2
+ α lnX(1)

= E
[
lnX(t)2

]
+ α2t+ α lnX(1) (12)

となる．(11)式と (12)式を (9)式に代入し，計算すると以下の式になる．

E
[
R(T )2

]
= (α2 + σ2)T (13)

(7)式と (13)式より，累積収益率の標準偏差は√
E
[
R(T )2

]
− E

[
R(T )

]2
=

√
(α2 + σ2)T (14)

となる．(7)式と (14)式より，ランダムに売買を選択する戦略の累積収益率の期待値は 0で

あり，標準偏差は期間 T の 0.5乗に比例することが示せた．

2.4 時系列解析

2.3 節で得られたランダムな売買戦略の累積収益率の理論式と，S&P500 index のデー

タにもとづいて仮想的にランダムな売買を行った場合の累積収益率を比較する．図 1 は

S&P500 indexの時系列である．図 2の黒の実線は，(7)式と (14)式をプロットしたもので

ある*3．黒の破線は S&P500 index のデータにもとづいて仮想的にランダムな売買を行っ

た場合の累積収益率の平均値と標準偏差をプロットしたものである．2008年 9月から 2009

年 3月の期間など，S&P500 indexの変動が激しい期間を除けば，(14)式によって得られる

累積収益率の標準偏差と S&P500 index をランダムに売買することで得られる累積収益率

の標準偏差はほぼ一致している．

ニュースを利用した売買戦略とランダムな売買戦略の比較の 1 つの例として，NYSE

に上場する銘柄の 1 つである Schlumberger (SLB) に関する過去 ∆t = 7 週間のニュー

ス記事数の変動にもとづいた売買戦略と，ランダムな売買戦略の累積収益率を比較する．

どちらも過去の S&P500 index のデータにもとづき仮想的に売買する．図 2 の青線は

*2 幾何ブラウン運動過程は金融市場の価格変動に対するモデルとしてよく使われる [21]．
*3 最小二乗法によるフィッティングにより

√
α2 + σ2 = 0.03914としてプロットした．
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Schlumbergerに関するニュースを利用した売買戦略の累積収益率の時系列で，累積収益率

RSLB = 1.77となっている．一方，ランダムな売買戦略の累積収益率の平均値と標準偏差

は，µ± σ = 4.04× 10−4 ± 0.54となっており，ニュースを利用した売買戦略の累積収益率

の方が高い．S&P500 indexに大きな下落があった 2008年 9月から 2009年 3月の期間と

2011年 8月から 2011年 10月の期間で，特に累積収益率が高くなっている．
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図 1 S&P500 indexの週次時系列
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図 2 累積収益率の時系列　青線は Schlumberger に関するニュース記事数の変動にも

とづいて S&P500 indexを仮想的に売買したときの累積収益率を示す．売買戦略のパラ

メータ∆tに 7週をセットした．黒の破線はランダムな売買戦略の累積収益率の平均値と

標準偏差を示す．黒の実線は (7)式と (14)式をプロットしたものである．

9



2.5 ニュース記事数の変動と株価指数の変動の関係性

2.2節で述べた売買戦略を用いることで，ある特定の株式市場に関係するニュース記事数

の変動とその後の株価指数の変動に関係があることを示す．NYSE，NASDAQ，東京証券

取引所，香港証券取引所，上海証券取引所，および韓国証券取引所に上場する銘柄に関する

ニュース記事を利用して，過去の S&P500 indexと日経 225指数を 2.2節で述べた売買戦略

で仮想的に売買を行う．

図 3(a)は NYSEと NASDAQに上場する銘柄に関する過去 ∆t = 7週間のニュース記事

数の変動にもとづいて，S&P500 indexに対して売買戦略を実行したときの累積収益率 Ri

の確率密度分布である．ランダムな売買戦略での平均累積収益率 1.3 × 10−3 に対して，こ

れらの市場の上場企業で平均したニュース記事数の変動にもとづいた売買戦略の累積収益率

⟨R⟩ は高く 0.40 である．2 つの確率密度分布の位置および形状が異なるかどうかを調べる

Kolmogorov-Smirnov 検定を行う．Kolmogorov-Smirnov 検定の有意確率 p の値は以下の

ように求まる．まず，両側検定統計量

D = sup
x

|Fn1(x)−Gn2(x)|

を計算する．ここで，Fn1 と Gn2 は，それぞれサンプル数 n1 と n2 の累積分布である．

次に，
χ2
0 = 4D2 n1n2

n1 + n2

を計算する．サンプル数 n1，n2 が十分に大きいとき，χ2
0 は近似的に自由度 2の χ2 分布に

従う．よって，有意確率 pは
p = 2× P{χ2 ≥ χ2

0}

となる．ここで，P{χ2 ≥ χ2
0} は，自由度 2 の χ2 分布の右側確率である．図 3(a) におけ

る Kolmogorov-Smirnov検定の p値は 1.58× 10−11 で，帰無仮説「ニュースを利用した売

買戦略により得られる分布とランダムな売買戦略により得られる分布は同じである」は棄却

される．一方で，図 3(b) は NYSE と NASDAQ に上場する銘柄に関する過去 ∆t = 7 週

間のニュース記事数の変動にもとづいて，日経 225 指数に対して売買戦略を実行したとき

の累積収益率 Ri の確率密度分布である．平均累積収益率 ⟨R⟩は低く 0.17である．そして，

Kolmogorov-Smirnov検定の p値は 0.041であり帰無仮説は有意水準 5%で棄却されるが，

S&P500 indexでの p値 1.58 × 10−11 よりは明らかに高く，よりランダムな売買戦略の分

布に近いことが分かる．

次に，異なる株式市場に関する過去 ∆t = 7週間のニュース記事数の変動にもとづいた売

買戦略を S&P500 indexに対して実行する．東京証券取引所，香港証券取引所，上海証券取

引所，および韓国証券取引所に上場する銘柄に関するニュースを利用した売買戦略では平均
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累積収益率 ⟨R⟩は 0.13であり，NYSEと NASDAQに関するニュースを利用した売買戦略

に比べて顕著に低い．また，Kolmogorov-Smirnov 検定の p値は 0.15で帰無仮説は有意水

準 5%で棄却されない．これらの結果は，特定の株式指数の将来の変動は，関係のより深い

市場のニュース記事数の変動と相関があることを意味している．

平均累積収益率 ⟨R⟩ の ∆t への依存性も調査した．図 4 は過去 ∆t 週間の NYSE・

NASDAQに関するニュース記事数の変動にもとづいて，S&P500 indexと日経 225指数を

仮想的に売買した場合の平均累積収益率 ⟨R⟩ である．ランダムな売買戦略に比べてニュー
スを利用した売買戦略の平均累積収益率 ⟨R⟩は ∆tに依存せず常に高い．また，全ての ∆t

について ⟨R⟩は S&P500 indexの方が日経 225指数よりも高い．
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図 3 NYSE と NASDAQ の上場企業に関するニュース記事数の変動にもとづいて

(a)S&P500 indexと (b)日経 225指数を仮想的に売買したときの累積収益率 Ri の確率

密度分布　破線の分布はランダムな売買による累積収益率 Ri の分布を示す．売買戦略の

パラメータ ∆tに 7 週をセットした．S&P500 indexと日経 225指数を仮想的に売買し

たときの平均累積収益率 ⟨R⟩ は，それぞれ 0.40 と 0.17 である．破線の分布を帰無仮説

とした Kolmogorov-Smirnov 検定の p値は，それぞれ 1.58× 10−11 と 0.041である．
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図 4 NYSE と NASDAQ の上場銘柄に関する過去 ∆t 週間のニュースを利用した売買

戦略による平均累積収益率 ⟨R⟩　青と赤は，それぞれ，S&P500 indexと日経 225指数

を仮想的に売買したときの平均累積収益率 ⟨R⟩ を表す．ほとんど ⟨R⟩ = 0 を示す黒は，

ランダムに売買したときの平均累積収益率である．

2.6 累積収益率のニューストピックへの依存性

各トピックの過去 ∆t = 7週間のニュース記事数の変動にもとづいて売買戦略を実行する

ことにより，どのようなトピックが将来の株式指数の変動と関係があるかを明らかにする．

2.2節で述べたトピックの分類ごとに，ニュース記事数と S&P500 indexを用いて平均累積

収益率 ⟨R⟩を算出する*4．

表 1は各トピック分類に含まれるトピック数とそれらの平均累積収益率 ⟨R⟩を表す．平均
累積収益率 ⟨R⟩は Business sectorが一番高く 1.10で，Sport & Sporting competitionが

一番低く 0.30である．図 5はそれぞれ，Business sectorと Sport & Sporting competition

の累積収益率の確率密度分布である．Business sectorの累積収益率の分布は，ランダムな売

買の累積収益率の分布と有意に異なり，Kolmogorov-Smirnov検定の p値は 1.57×10−33を

示す．一方，Sport & Sporting competitionの累積収益率の分布は Kolmogorov-Smirnov

検定の p値が 0.25であるから，ランダムな売買の累積収益率の分布に近い．企業の業績と

密接に関係する Business sectorのニュース記事数の変動には，市場は顕著に反応する．図

6は Business sectorと Sport & Sporting competitionに分類されるトピックの累積収益率

のランキングである．この図からも，Business sector の累積収益率が顕著に高いことがわ

*4 ただし，トピック数が 10 未満である下記の分類は解析に用いない．(“Genre”, “News Flag / Status”,

“Legacy News Topic”, “Indicator Type”, “Arts / Culture / Entertainment”, “Language”, “Health

/ Medicine”, “Disaster / Accident”, “Physical Asset Type”, “Crime”, “Religion”, “Currency”,

“Intellectual Property”, “Sport combined with Geography”)
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かる．Business sectorでも，表 2で示される 10トピックは特に累積収益率が高い．

平均累積収益率 ⟨R⟩の∆tへの依存性も調査した．図 7は過去∆t週間の Business sector

と Sport & Sporting competition のニュース記事数の変動にもとづいて，S&P500 index

を売買した場合の平均累積収益率 ⟨R⟩ である．ランダムな売買戦略に比べてニュースを利
用した売買戦略の平均累積収益率 ⟨R⟩は ∆tに依存せず常に高い．また，全ての ∆tについ

て ⟨R⟩は Business sectorの方が Sport & Sporting competitionよりも高い．

分類 トピック数 平均累積収益率

Business Sector 199 1.10

Event Type 24 1.08

Commodity 53 0.93

Organization 16 0.46

Asset Class / Property 85 0.37

Geography 207 0.33

Sport & Sporting competition 25 0.30

表 1 トピックの分類におけるトピック数と平均累積収益率　売買戦略のパラメータ ∆t

に 7週をセットした．
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図 5 (a)Business sector のニュース記事を利用して S&P500 index を仮想的に売買し

たときの累積収益率 Ri の確率密度分布 (b)Sport & Sporting competition のニュース

記事を利用して S&P500 index を仮想的に売買したときの累積収益率 R の確率密度分

布　破線の分布は，ランダムな売買による累積収益率 Ri の分布を示す．売買戦略のパラ

メータ ∆tに 7週をセットした．Business sectorと Sport & Sporting competitionの

ニュース記事を利用して S&P500 indexを売買したときの平均累積収益率 ⟨R⟩は，それ
ぞれ 1.10と 0.30である．破線の分布を帰無仮説とした Kolmogorov-Smirnov 検定の p

値は，それぞれ，1.57× 10−33 と 0.25である．
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図 6 Business sector と Sport & Sporting competition に分類されるトピックの累

積収益率のランキング　青は Business sector に分類されるトピック，赤は Sport &

Sporting competitionに分類されるトピックの累積収益率を示す．

14



順位 トピック名 累積収益率

1 Metal / Mining 3.58

2 Entertainment Production 3.46

3 Food Processing 3.17

4 Food & Drug Retailing 3.01

5 Leisure & Recreation 2.97

6 Aluminum 2.94

7 Real Estate 2.84

8 Restaurants 2.78

9 Utilities 2.74

10 Media / Publishing 2.50

表 2 表 1の Business sectorのニュースにおいて累積収益率が高いトピックトップ 10
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図 7 Business sectorと Sport & Sporting competitionに属するトピックに関する過

去 ∆t 週間のニュースを利用した売買戦略による平均累積収益率 ⟨R⟩ 　青と赤は，それ
ぞれ，Business sectorと Sport & Sporting competitionのニュースを利用した売買戦

略による平均累積収益率 ⟨R⟩を表す．ほとんど ⟨R⟩ = 0を示す黒は，ランダムに売買し

たときの平均累積収益率である．
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2.7 累積収益率の時期依存性

累積収益率の時期依存性を調べるために，2008 年から 2011 年の各年の累積収益率の分

布を観測した．図 8は，Business sectorに属するトピックのニュースを利用して S&P500

index を仮想的に売買したときの年間累積収益率の確率密度分布である．平均累積収益

率 ⟨R⟩ は常に正の値を示す．また，大きな下落が起きている 2009 年と 2011 年は平均累

積収益率が高い傾向にある．ランダムな売買による累積収益率の分布を帰無仮説とする

Kolmogorov-Smirnov検定では，帰無仮説は全ての年で有意水準 1%で棄却される． つま

り，時期ごとに累積収益率の差はあるが，ニュースを利用した売買戦略は常に有効である．

図 8 Business sectorに属するトピックのニュースを利用して S&P500 indexを仮想的

に売買したときの年間累積収益率 Ri の確率密度分布　破線の分布は，ランダムな売買に

よる累積収益率 Ri の分布を示す．売買戦略のパラメータ ∆tに 7週をセットした．年間

の平均累積収益率 ⟨R⟩は，2008年が 0.22，2009年が 0.97，2010年が 0.66，2011年が

0.67である． Kolmogorov-Smirnov検定の p値は、2008年が 1.40× 10−3，2009年が

6.03× 10−35，2010年が 2.94× 10−15，2011年が 5.33× 10−16 である．

16



2.8 日本国債への応用

ニュース記事数の変動による市場価格変動の予測は株式市場以外でも可能であろう．図 9

は，2007 年 12 月から 2012 年 4 月の期間で，Business sector に関する日本語のニュース

記事数を用いて日本国債 10年物の金利を取引する売買戦略の累積収益率の確率密度分布で

ある．*5．このニュースを利用した売買戦略の平均累積収益率は 0.35である．ランダムな売

買の累積収益率の分布とは有意に異なり，Kolmogorov-Smirnov 検定の p値は 1.34× 10−5

である．ニュースを利用した売買戦略は日本国債に対しても有効であることが示された．
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図 9 Business sector の日本語ニュースを利用して日本国債 10 年物の金利を売買した

ときの累積収益率 R の確率密度分布　破線の分布は，ランダムな売買による累積収益率

R の分布を示す．売買戦略のパラメータ ∆t に 7 週をセットした．平均累積収益率 ⟨R⟩
は，0.35である．破線の分布を帰無仮説とした Kolmogorov-Smirnov 検定の p値は，そ

れぞれ，1.34× 10−5 である．

2.9 まとめ

2章では，2007年 12月から 2012年 4月までに THOMSON REUTERS社が機関投資

家向けに配信する英語のニュース 915万記事と S&P500 indexの日次時系列を用いて，あ

る株式市場に関連するニュース記事数の変動と将来のその市場の株式指数の変動に相関が

あることを示した．ある週に NYSEと NASDAQに上場する銘柄に関連するニュース記事

*5 ただし，前節までと同様に，ニュース記事が 130週より多く存在するトピックのみ分析に利用する．この条
件に該当するトピック数は 72個である．
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数が増加/減少すると，その翌週に S&P500 indexは下降/上昇する傾向にあるが，一方で，

NYSE や NASDAQ と関連の低い他の市場の株式指数の変動はランダムに近い．また，企

業の業績と密接に関係する Business sectorのニュース記事数の変動には，市場は顕著に反

応する．これらの傾向は各年で観測される．行動経済学のプロスペクト理論によると，投資

家は損失回避を優先する．したがって，株価に下落のおそれがあるとき，投資家はその銘

柄に関連する多くの情報を特に必要とし，報道機関はその要望に応じる．その結果として，

ニュース量と株式指数の変動に関するこれらの統計的な特徴が現れると考えられる．

ニュースの記事数の増減データを利用した売買戦略はWeb上の検索数・閲覧数の増減を

利用した売買戦略と同水準の収益が得られる．例えば，T. Preisらによれば，2008年から

2011 年のWikipedia の “Outline of economics” の中の “General economic concept” に

分類される 285ページの閲覧数を用いて Dow Jones Industrial Averageを売買したときの

平均累積収益率は，2008 年が 0.89， 2009 年が 0.19，2010 年が 0.19，2011 年が 0.55 で

あった [15]．一方， 本論文で示したように Business sectorのニュースを利用した売買戦略

の平均累積収益率は，2008年が 0.22，2009年が 0.97， 2010年が 0.66，2011年が 0.67で

あった．若干の傾向の違いは，投資家向けニュースから情報を得る機関投資家と Googleや

Wikipediaから情報を得る一般人での行動の違いを表していると考えられる．
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3 日本国債・米国債・ドル円レートの 3体相関

3章は以下のように構成される．3.1節では，国債先物と現物の比較を行う．3.2節では，

日本国債先物の価格変動の統計性が株式市場や為替市場で観測される統計性と一致すること

を示す．3.3 節では，日米間の国債の金利差とドル円レートに強い相関があることを示す．

ただし，米国債の金利とドル円レートの相関に対し，日本国債の金利とドル円レートの相関

は弱い．3.4節では，日本銀行による国債買入が行われた日に注目すると，日本国債とドル

円レートに強い相関が現れることを示す．

国債の金利と価格の関係は以下の式で決まっており，価格が上昇/下降するとき金利は下

降/上昇する．国債先物の場合は，利率と残存年数が固定されており，価格と金利が完全に

連動するので，価格の変動をみることと金利の変動をみることは同じことである．

価格 =
100 +利率×残存年数
100 +金利×残存年数

× 100

3.1 日本国債の先物と現物の連動性

国債先物は長期国債先物取引と呼ばれるもので，残存期間が 10年の標準物と呼ばれる架

空の国債に対して先物取引を行う．先物は頻繁に取引が行われていて流動性が高いため、市

場の動向をつかむ上で重要な材料と言われている．しかし，その一方で，現物の動きを反映

していないのではないかという指摘もある．まず 3.1節で，日本国債の先物と現物が連動し

ていることを示し，以降の節では流動性の高い先物に対して分析を行う．

図 10は，2012年 12月から 2013年 12月までの先物と現物の価格の分次時系列である．

黒色は先物，赤色と緑色と青色と桃色は，それぞれ現物の 10年 325回債と 10年 327回債

と 10年 328回債と 10年 329回債の価格を示す．先物と現物が連動した値動きをしている

ことがわかる．図 11は，先物と現物の 10年 325回債の正の価格変動及び負の価格変動の

絶対値
|∆p(t)| = |p(t+ τ)− p(t)| (15)

の 5分刻み (τ = 5days)の累積分布である．赤色と青色はそれぞれ正と負の価格変動，太線

と細線はそれぞれ先物と現物を示す．点線は標準正規分布を示す．正と負の価格変動，どち

らの場合でも，先物と現物の分布はほとんど同じ分布になっており，また正規分布に近い分

布になっていることがわかる．これらの結果は，先物と現物の価格変動が連動していること

を示唆する．

図 12は，先物と現物の取引の約定数の日次時系列である．先物と現物の 2つの時系列の

相関係数は高く，0.58である．約定数についても，先物と現物は連動している．
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図 12 日本国債先物と現物の約定数の日次時系列　青色と赤色は，それぞれ先物と現物を示す

3.2 日本国債先物の統計性

株式市場や為替市場でみられる統計性として，価格変動の累積分布が短い時間スケールで

はべき分布に近い分布になり，長い時間スケールでは正規分布に近い分布になることや，価

格変動の標準偏差が時間スケールの 0.5乗に比例することが知られている．これらの統計性

が日本国債先物についても同様にみられるか確認する．

図 13 は日本国債先物の正の価格変動及び負の価格変動の絶対値の，10000 分刻み (τ =

10000min) の場合と 10 分刻み (τ = 10min) の場合の累積分布である．10000 分は約 1 週

間である．図の左側の破線は標準正規分布を，図の右側の破線はべき指数 −3 のべき分

布を示す．τ = 10min の場合は価格変動の累積分布がべき分布に近い分布になっており，

τ = 10000minの場合は価格変動の累積分布が正規分布に近い分布になっている．日本国債

においても，価格変動の累積分布が，短い時間スケールでべき分布に，長い時間スケールで

正規分布に近い分布となる．

図 14は日本国債先物の価格変動の標準偏差

σ(τ) =
√
⟨(p(t+ τ)− p(t))2⟩ − ⟨p(t+ τ)− p(t)⟩2 (16)

と時間スケール τ(min) の関係を示している．この図の破線はべき指数 0.5 を示しており，

日本国債先物においても価格変動の標準偏差が時間スケールの 0.5乗に比例していることが

わかる． この結果は，日本国債の価格がランダムウォーク過程に従うことを意味する．
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3.3 日本国債・米国債とドル円レートの関係

日本国債と米国債の金利差とドル円レートに相関があることを示す．また，日本国債と

米国債，どちらの方がドル円レートに影響を与えているか明らかにする．図 15は日本国債

i(t)と米国債の金利 i∗(t)とドル円レート S(t)の日次時系列である．金利平価説より国債金

利が高い方の国の通貨が将来的に減価するので，日米間の国債の金利差 i(t) − i∗(t)とドル

円レートの対数変動 ln S(t+τ)
S(t) には強い相関が生じると考えられる

*6．図 16は τ = 586日

の場合の日米間の国債の金利差とドル円レートの対数変動の時系列である．たしかに，2つ

の時系列の相関係数は高く，0.56である．

i(t)− i∗(t)の 1日あたりの変動(
i (t+ 1)− i∗ (t+ 1)

)
−
(
i (t)− i∗ (t)

)
(17)

と ln S(t+τ)
S(t) の 1日あたりの変動

ln
S(t+ τ + 1)

S(t+ 1)
− ln

S(t+ τ)

S(t)
(18)

の τ ごとの相関係数を測る．ここで，

∆i(t) = i(t+ 1)− i(t)

∆i∗(t) = i∗(t+ 1)− i∗(t)

∆ ln
S(t+ τ)

S(t)
= ln

S(t+ τ + 1)

S(t+ 1)
− ln

S(t+ τ)

S(t)
(19)

とおく．図 17の黒線は ∆i(t) −∆i∗(t)と ∆ ln S(t+τ)
S(t) の相関係数を示している．日米間の

国債の金利差とドル円レートの対数変動の相関は高い．赤線と青線はそれぞれ，米国債の金

利 ∆i∗(t)を定数 ⟨∆i∗(t)⟩とした場合と，日本国債の金利 ∆i(t)を定数 ⟨∆i(t)⟩とした場合
の相関係数を示している．米国債の金利を定数とした場合，すなわち日本国債の金利とドル

円レートの対数変動のみに注目した場合は，相関が弱いことがわかる．一方，米国債の金利

とドル円レートの対数変動のみに注目した場合は，相関が強い．これらの結果は，日米間の

国債の金利差とドル円レートの対数変動は強い相関関係にあるが，日本国債の金利がドル円

レートに与える影響は弱く，米国債の金利による影響が強いことを示唆する．図 15 より，

日本国債の金利はかなり低く，これ以上ほとんど金利が下がらないことがわかる．これは，

米国債に比べて日本国債がドル円レートに与える影響が小さい原因の 1つと考えられる．

*6 ただし，国債金利は年利から τ 日の金利になおす．
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国債とドル円レートの相関係数を示す．

3.4 日本国債とドル円レートに対する日本銀行の国債買入の影響

3.3 節では，日米間の国債の金利差とドル円レートの対数変動は強い相関関係にあるが，

米国債に比べて，日本国債の金利がドル円レートに与える影響が弱いことが示された．で

は，常に日本国債の影響がほとんどなく，米国債のみがドル円レートを動かすのか．3.4節

では，日本銀行による国債買入が行われた日に，日本国債に価格上昇 (金利下降)のトレン

ド，ドル円レートに円高方向のトレンドが発生し，また，日本国債とドル円レートの相関が

強くなることを示す．

日本銀行の国債買入は次のような手順で行われる．まず，日本銀行が国債買入を行うとい

うアナウンスを行い，同時にその金額を提示する．このアナウンスが行われた日をオファー

日，提示された金額をオファー額と呼ぶ．それに対し，複数の銀行や保険会社が応札する．

複数の銀行や保険会社によって応札された金額の合計を応札額と呼ぶ．オファー日から 3営

業日後に日本銀行によって，どの銀行・保険会社からそれぞれいくら買い入れるか決めら

れ，実際に取引が行われる．この日を落札日，買入の合計金額を落札額と呼ぶ．落札額はオ

ファー額とほぼ同額で，おおよそ 100億円から 1000億円単位となっている．この一連の流

れを国債買入オペと呼ぶ．図 18はオファー額の月次時系列である．2012年にアベノミクス

による金融緩和が行われてから，オファー額が急激に増えていることがわかる．

オファー日以降に，日本国債の価格とドル円レートに変動があるか明らかにする．図

19 の赤線はオファー日の前日の終値を基準にした前後 3 日間の価格変動の平均値を示す．
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τ = 1日に，日本国債の価格は上昇し，ドル円レートは円高方向に変動していることがわか

る．つまり，オファー日に日本国債とドル円レートが変動したということになる．日本銀行

が日本国債を買い入れるというアナウンスをすることで，市場における日本国債の売り注文

が減り，日本国債の価格が上昇したと考えられる．また，日本国債の価格上昇 (金利下降)に

より，ドル円レートが円高方向へ変動したと考えられる．
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図 18 日本銀行の国債買入のオファー額の月次時系列　縦軸は 1億円単位．
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図 19 オファー日の前後 3日間の価格変動　赤線はオファー日の前日の終値を基準にし

た前後 3 日間の価格変動の平均値を示す．エラーバーは，国債買入があった日数と同じ

日数だけランダムに日付を選択し，その前後 3日間の価格変動の平均値を計算する操作

を 1000回行い，その平均値と標準偏差を計算することでプロットした．

次に，オファー日前後だけではなく，オファー日の日中に日本国債とドル円レートにトレ

ンドが生じていることを示す．図 20(a)はオファー日の，図 20(b)はオファーがなかった日
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の，日中の日本国債とドル円レートの分次時系列を 100を初期値として繋ぎ合わせてプロッ

トしたものである．赤線は日本国債，黒線はドル円レートを示す．図 20(a)より，オファー

日に，日本国債の価格が上昇，ドル円レートが円高方向へ変動していることが読み取れる．

一方，オファーがなかった日に，そのような特徴は見られない．図 21の青線と赤線は，そ

れぞれ，図 20の (a)と (b)における日本国債の価格変動 P (t+ τ)−P (t)とドル円レートの

変動 S(t+ τ)− S(t)の相関係数を示している．オファーがなかった日に比べて，オファー

日の日本国債の価格変動とドル円レートの変動の相関は強い．
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図 20 日本国債とドル円レートの日中の時系列　赤線は日本国債の価格，黒線はドル円

レートを示す．
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図 21 日本国債の価格変動とドル円レートの変動の相関係数　青線はオファー日，赤線

はオファーがなかった日の，日本国債の価格変動とドル円レートの変動の相関係数を示

す．相関係数の誤差の値は 0± 1.96/n0.5 で定義される（nはサンプル数を表す）．
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図 22(a) はオファー日の，図 22(b) はオファーがなかった日の日本国債の価格変動

P (t + τ) − P (t) の累積分布である．τ = 10 分の時間スケールの場合，オファーがあった

日となかった日で分布に違いはほとんどない．しかし，τ = 1500分 (約 1日)の時間スケー

ルの場合，オファーがなかった日は正の価格変動に比べて負の価格変動の分布の裾野が広く

なっているのに対して，オファーがあった日は正の価格変動の分布の方が裾野が広くなって

いる．この結果は，オファーがあった日に日本国債に価格上昇のトレンドが発生しているこ

とを示唆する．

図 23(a) はオファー日の，図 23(b) はオファーがなかった日のドル円レートの変動

S(t+ τ)− S(t)の累積分布である．日本国債と同様に，τ = 1500分 (約 1日)の時間スケー

ルの場合に，オファーがあった日となかった日の分布に違いが見られる．オファーがあった

日は，なかった日と比べて，円高方向の変動の分布の裾野が広くなっている．この結果は，

オファーがあった日にドル円レートに円高方向のトレンドが発生していることを示唆する．

図 24(a)は，国債買入額 (オファー額)と日本国債の τ = 5日の価格変動の散布図である．

相関係数は低く，−6.3× 10−3 である．図 24(b)はドル円レートの場合で，日本国債の場合

と同様に相関係数は低く，−6.6× 10−2 である．国債買入のオファーがあった日に，日本国

債とドル円レートの両方にトレンドが発生するが，国債買入額 (オファー額)の影響はない．

つまり，オファーがあったか否かが，トレンドの発生を決めるということである．
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図 22 日本国債の価格変動の累積分布　赤色と青色はそれぞれ正と負の価格変動を，太

線と細線はそれぞれ τ = 10000minと τ = 10minを示す．
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図 23 ドル円レートの変動の累積分布　赤色と青色はそれぞれ正と負の価格変動を，太

線と細線はそれぞれ τ = 10000minと τ = 10minを示す．
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図 24 オファー額と日本国債・ドル円レート　点線は近似線を示す．

3.5 まとめ

3章では，日本銀行の国債買入のオファー日に，日本国債に価格上昇 (金利下降)のトレン

ドが発生し，ドル円レートとの相関が強くなることを示した．経済学における金利平価説に

よると，2国間の金利差により為替レートが決定する．たしかに，日米間の国債の金利差と

ドル円レートの対数変動に強い相関はあるが，日本国債による影響は少ない．これは，日本

国債の金利が低く，これ以上ほとんど下がらないことが原因と考えられる．しかし，日本銀

行の国債買入のオファー日に注目すると，日本国債の価格は上昇 (金利下降)し，また，ドル

円レートも円高方向に変動し，日本国債とドル円レートの相関が強くなる．この結果は，日

本銀行の国債買入オペレーションには，日本国債の価格を上昇させ，それによりドル円レー

トも変動させる効果があることを示唆する．
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付録 A 株式銘柄に関するニュースの分類

本論文で使用した THOMSON REUTERS のニュース記事には株式銘柄やトピックの

コードが付随しており，それを元にニュース記事の分類を行った．このようなコードがな

い他の報道機関のニュースについても同様の分類ができるように，株式銘柄コードごと

にニュース本文の単語の重要度について調査する．重要度の高い単語が本文中に存在する

ニュースをその株式銘柄に関するニュースとする．1 つの例として，2007 年から 2008 年

の American International Group (AIG) の株式銘柄コードが付いた英語ニュース記事の

ALERTニュースと HEADLINEニュースのタイトル部分を対象に分析する．

単語の重要度として，tf値 (単語の出現頻度)と idf値 (逆文書頻度)を計算する．tf値と

idf値は以下のように計算できる．

tfi,j =
ni,j∑
k nk,j

(20)

idfi = ln
|D|

|{d : d ∋ ti}|
(21)

ここで，ni,j は単語 i の株式銘柄コード j の文書における出現回数，|D| は総文書数，
|{d : d ∋ ti}|は単語 iを含む文書数である．ある株式銘柄コードのニュース記事の本文中に

頻繁に出現する単語は tf値が高くなる．しかし，一般的な単語 (例:on, to)のように多くの

文書に出現する単語は idf 値が低くなる．idf は特定の文書にしか出現しない単語の重要度

を上げる．

ニュース本文を単語ごとに分割する際に，1単語ごとだけではなく，2単語ごと，3単語ご

とでも分割を行う．例えば， “NYSE ORDER IMBALANCE ⟨AIG.N⟩ 209000 SHARES

ON BUY SIDE”という文章を 2単語ごとに分割する場合は “NYSE ORDER”, “ORDER

IMBALANCE”, “IMBALANCE ⟨AIG.N⟩”, “⟨AIG.N⟩ 209000”, “209000 SHARES”,

“SHARES ON”, “ON BUY”, “BUY SIDE” と分割する．3 単語ごとの分割も同様に

行う．2単語ごと，3単語ごとでも分割するのは，株式銘柄によって隣り合う頻度が高い単

語の組み合わせが存在するからである．例えば，AIGの正式名称 “American International

Group”の中に含まれる単語は頻度が高くなるはずので tf値は大きくなる．しかし， “In-

ternational”や “Group”は他の銘柄のニュースでも多く出てくるため idf値が低くなって

しまう．ここで，2 単語ごと、3 単語ごとでも分割を行うと “American International” や

“American International Group”といった単語の組み合わせは他の銘柄にはほとんどない

ので idf値も大きくなる．

図 25は AIGのコードがついたニュース本文に出現する 1単語の tf値に対する idf値の

散布図である．tf値は対数をとっている．破線は，対数をとった tf値で 15分割し，idf値

30



の平均値を計算することでプロットした．tf値が低い/高い単語ほど idf値は高い/低い傾向

にあることがわかる．この平均値より h倍以上高い単語が出現するニュース記事を AIGに

関するニュースとする．

ニュース記事の分類の精度を測るために， “Type 1 error”と “Type 2 error”を調べる．

“Type 1 error”は実際は AIGに関するニュースではないのに，分類されてしまうエラーで

ある．AIGのコードがついていないニュースをランダムに 300個とりだす。その 300個の

ニュースの中に AIGに関するニュースがないか人為的に調べ、もしあった場合は取り除き、

AIGと関係のないニュースのみにする。指定した単語が入ったニュースの割合が “Type 1

error” である． “Type 2 error” は実際は AIG に関するニュースなのに，AIG に関する

ニュースとして分類されないエラーである．AIG ニュースのコードがついたニュースの中

で，指定した単語が入っていないニュースの割合がエラーとなる．この 2つのエラーが小さ

くなるようにしきい値 h を決める．このしきい値 h は 1 単語ごとの分割，2 単語ごとの分

割，3単語ごとの分割，それぞれの場合で決める．

1単語ごとの場合のしきい値 h = 1.5，2単語ごとの場合のしきい値 h = 1.25，3単語ご

との場合のしきい値 h = 1.1としたとき， “Type 1 error”と “Type 2 error”は共に小さ

くなり，それぞれ 0%，31.47%となる．このときの 1単語の数は 35個，2単語の数は 403

個，3単語の数は 415個である．これらの単語が本文中に存在するニュース記事を AIGの

ニュースとして分類できる．

他の株式銘柄コード，またはトピックコードについても同様の分析をすることで，その株

式銘柄・トピックに関するニュースとして分類することができる．
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図 25 AIG のコードがついたニュース記事の本文中に出現する単語の，tf 値に対する

idf値の散布図　 (a)は 2007年のニュース記事を使用した場合．(b)は 2008年のニュー

ス記事を使用した場合．
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